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Capitulo 8 - Testes de hipoteses
8.1 Introducéo

Nos capitulos anteriores vimos como estimar ur
parametro desconhecido a partir de uma amost
(obtendo estimativas pontuais e intervalos di
confianca para o parametro).

Muitas situacbes praticas tém uma naturez
diferente, requerendo que em funcao dos valore
observados se tomem decisdes acerca di
parametros (ou de outros aspectos) da populacac

Exemplos:

1) Maquina de encher pacotes de acucar. O pe:
de cada pacote deve seBg (isto é,u =8). Sera

gue a maquina esta a funcionar correctamente?
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2) O pKa tabelado para o &cido orto-
hidroxibenzoéico € 2.814(, =2.81). Sera que o
valor calculado experimentalmente esta de acorc
com o valor tabelado, isto &, a eventual difereng
entre os dois sera devida apenasras acidentais
ou existird tambérarro sistematic®

Definicdo: Uma hipotese estatistica € uma

afirmacédo acerca dos parametros de uma ou me
populacdes (testes paramétricos) ou acerca |
distribuicdo da populacéo (testes de ajustamento)

Vamos estudar em primeiro lugar os teste:
paramétricos.

Exemplo 1) (cont.):temos duas hipoteses: a
maquina funciona correctamentg £8) ou a
maquina nao funciona correctamente( 8):

Hy:u=8 versus H:u#8
(hipétese nulp Hipétese alternatiya
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Hipétese simplest especificado apenas um valor
para o parametro.

Hipotese composta especificado mais de um
valor para o parametro.

Vamos considerar semprel, como hipotese
simples

A hipoétese alternativaH,) €, em geral, uma das
trés seguintes:

H,:u #8 hipotese alternativa bilateral
H,:u>8 hipotese alternativa unilateral (superior)
H,:u <8 hipotese alternativa unilateral (inferior)

Nota: os valores especificados nas hipéteses né
devem ter nada a ver com valores observados |
amostra.
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Definicdo: Teste de hipétesesum procedimento
gue conduz a uma decisdo acerca das hipoétes
(com base numa amostra).

Exemplo 1) (cont.): X - v.a. que representa o
peso de um pacote de acglcag(X)=pu,
V(X)=0o”.

Ho:t =8 versus H:u#8

Dispomos de uma amostra de 10 observagoes:

(X X)) (@@

Faz sentido decidir com base ey aceitandoH,
se X estiver proxima de 8 e rejeitandt) se X

estiver longe de 8.
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regigocriica 29808 | regiao critica
"Aceitar" H, | "Aceitar" H, | "Aceitar" H,
RejeitarH, | N&o rejeitarH, | RejeitarH,
| i i >
8-c 8 8+c X

Regido criticaX <8-c ou X >8+c
Aos pontos de fronteira chamamvsdores criticos

Tipos de erro:

Situagéao:
Decisio: H, é verdadeira H, é falsa
"Aceitar” H, || nao haerro |erro do tipo Il
RejeitarH, || erro dotipo! | n&o ha erro
5
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a = P(erro do tipo ) =
= P(RejeitarH0|H0 é verdadeir}

A a chama-saivel de significAncia

B =P(erro do tipo I) =
= P("Aceitar' Hy|H, € falsg

Voltando ao exemplo, vamos admitir que faziamo
c=05equec=1en=10.

A regido critica éX < 7.5 ou X >8.5.
. T 1C
Supondo quex ~ N(u,1) entdoX NEH’E[

a=P(X<750uX>85u=8)=

= q@@@ 1- q:é'@@z 0.114z
101 101
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Se aumentarmas mantendo os valores criticas,
diminui.

Quanto af, ndo vamos ter um unico valor mas
uma funcéo, ou seja, para cgdade H, podemos
calcular um van;B(u). Por exemplo, parg = 9:

B(9) = P(aceitarH,|u = 9) =
=P(7.5< X <85u=9)=

:¢E5%9§_ 75 9

B(10) = P(aceitarH,|u =10) =
=P(7.5< X <85u=10) =

BT LRI

=B(9) e B(6) = B(10)

@ 0.0571

Por simetriaB(7)
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Se mudarmos a regido critica, corfixo:

Sec diminuir, a aumenta e, para cagda, B(u)
diminui.

Sec aumentar,a diminui e, para cada, B(u)

aumenta.

E mais facil controlar do que controla (que
depende dg: em H,). Logo:

» rejeitar H, € uma concluséo "forte"

« aceitar" H, € uma concluséo "fracaEm vez
de dizer "aceita-sél," é preferivel dizer "ndo
se rejeitaH,", ou "ndo ha evidéncia suficiente
para rejeitarH,".
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Definicdo: Chama-sepoténcia do test&
probabilidade de rejeitar a hipétese nula quando
hipétese alternativa é verdadeirad(— 3).

No exemplo, a poténcia do teste quande 9 é
1-0.0571=0.9429, ou seja, se a verdadeira médie
for 9, a diferenca em relacdo a 8 seré detectar
94.29% das vezes.

Como decidir entre alternativa unilateral ou
bilateral?

) Ho: =8 versusH;:u>8
Regido critica:X >8+c

Ponto de vista do fabricante!

Quando rejeitaH, para a producéo para
afinar a maquina.

©Ana Pires, IST, Outubro de 2000 Probabilidades, Erros e Estatistica

) Hy,:u =8 versus H;:u <8
Regido criticaX <8-c

Ponto de vista do consumidor!

Quando rejeitaH, ndo aceita a encomenda

) Ho:t =8 versusH:u #8
Regido criticaX <8-c ou X >8+c¢

Compromisso entre os dois!
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Procedimento Geral dos Testes de hipoteses

1. Pelo contexto do problema identificar o
parametro de interesse

2. Especificar a hipotese nula

3. Especificar uma hipotese alternativa apropriade
4. Escolher o nivel de significancia,

5. Escolher uma estatistica de teste adequada

6. Fixar a regido critica do teste

7. Recolher uma amostra e calcular o valol
observado da estatistica de teste

8. Decidir sobre a rejei¢cao ou nao He

11

©Ana Pires, IST, Outubro de 2000 Probabilidades, Erros e Estatistica

8.2 Testes de hipoteses para a média, variancia
conhecida

X populagéo tal que:
(desconhecido)
(conhecido)
(X,...,X,) a. a. de dimens&o

X~ N(u,az) ouX qg comn grande.
Teste de Ho: = U, versusH,:u # U,

Sabemos ja que, quandiy é verdadeira

2 2
N7 X

12
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E conveniente estandardizar e usar como

X~ Hg

estatistica de teste = .
% g / A'n

QuandoH, é verdadeira Z, ~ N(0,2)

A regido critica deve ser bilateral porqtk €
bilateral:

R.C..Z,<-aouZ,>a coma P(Z>a)=

N R

(recordar quex = P(RejeitarHO|H0 é verdadeir})
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X~ Hg

9 o valor observado da estatistica de
U/\/ n

Sejaz, =
teste. Entao
rejeita-seH, sez,<-aouz >a
e ndo se rejeitdl, se—a<z,<a

Estas regras podem ser expressas em termes de

- - o o
rejeita-seH, se X < 4, —a— ou X >, +a—

ﬁ vn

~ .. g _ o

e nao se I‘ejeltili:l0 seu, —aTs X< U, ta—
vin vin

Exemplo 1) (cont.): X - v.a. que representa o
peso de um pacote de acgUcar (supbe-se (|
X~N(u,2)). A maquina estd afinada quando

u =8. Numa amostra de 25 pacotes (recolhid:
aleatoriamente) observou-ge= 8.5.

14
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Quer-se saber se, ao nivel de significancia de 59
se pode afirmar que a maquina continua afinada.

Ho: =8 versusH,:u #8 (1.2.e3)
Nivel de significancia = 5% 4.
. X -8
Estatistica de teste: Z, = —— (5.)
1//25
a =0.050 a=196 donde
R.C.:Z,<-196 ou Z,>196 (6.)

Com X = 8.5 obtém-sez, = % =25 (7))

Como z,>196 rejeita-seH,, ou seja, existe

evidéncia (ao nivel de significancia considerado) d
gue a maguina esté desafinada.

15
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Alternativas unilaterais

1) Se fosseH,:u =y, versusH,:u >,

- X-u
estatistica de teste Z, = 0
0 O'/Jﬁ
R.C..Z,>a onde a: P(z>a)=a
ZlH,
N
0 a'

2) Se fosseH,: u = Y, versusH,:u < u,
estatistica de test@a mesma

R.C..Z,<-a onde a: P(Z>a)=a

16
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Outro método: valor-p

Em vez de fixara, determinar a regido critica e, em
seqguida, verificar se o valor observado pertence
regido critica, pode olhar-se directamente para
valor observado da estatistica de teste e determir
para gue nivel de significancia a decisdo muda.

Definicdo: Dado o valor observado da estatistice
de teste, ovalor-p (p-valu@ é o maior nivel de
significancia que levaria a nao rejeicao da hipotes
nula (ou 0 menor que levaria a rejeicao).

No exemplo,z, = 2.5, para este valoH, nédo é
rejeitada sex < 2[1— CD(2.5)] =0.0124, ou seja,
p=0.0124

0.0062 0.0062

1/
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Quanto mais baixo for o valor-p maior é a
evidéncia contra a hipotese nula.

Relagéo entre intervalos de confianca e testes
de hipoteses:

Parametro desconhecidh

I.C. a 100x(1-a)% para 6=[l,u], baseado
numa dada amostra e v. a. fulcral, entdo a mesn
amostra leva a rejeicao de

H,:8=6, contra H,:0%86,,
ao nivel de significanciar, se e s6 sé, [[l,u]
ou & ndo rejeicdo del, se e s6 sé, [[l,u]

Nota: € necessario que a v.a fulcral e a estatistica
teste sejam da mesma forma.

18
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Vamos ver que isto € verdade para o teste qt
estamos a estudar (teste para a média com varian

conhecida):
Ho: = l, versusH,:u # u,

Né&o se rejeiteH,, ao nivel de significancia, se e

so se
(o) _ (o)
Ho—a—=sXslyta—— =
AN An
- (o) = o
e X—a—<l,SX+ta— <
\/ﬁ AN
< Ho DI'C'loOx(l—a)%(u)

No exemplo,n=25, x=85, 0=1, I.C. a 95%
(a=0.05 0 a=196

1.C.gq (1) =[8.1088.892], como u, =8 né&o
pertence ao |.C., rejeita-sel,:u =8 (contra
H,:u # 8) ao nivela =5%.

19
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Nota: o teste que acabamos de estudar € aplicav
com o’ desconhecida (substituida p8t) desde
gue a dimensao da amostra seja grande30).

8.3 Testes de hipdteses sobre a igualdade de
duas médias, variancias conhecidas

X,, populag&o 1, con(X,) =y, e V(X)) = o7
(conhecida)

X,, populaggo 2, conk(X,) = 1, e V(X,) = o3
(conhecida)

(X, e X, independentes)
a.a.da populagéo(lxﬂ,...,xinl) com médiaX,
a.a.da popula(;éo(Z(21,..., X2n2) com médiax,

(e a a.a.(xu,...,><1n1) é independente da a.a.

(X21""’X2n2) )
20
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Queremos testar

H,: 1, = U, contra uma das alternativas
H,:u, # u, (bilateral) ou
H,:u, > 1, (unilateral superior) ou
H,: 1, < u, (unilateral inferior)

ja sabemos que

01,0
n n

21
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Daqui em diante é tudo semelhante ao cas
anterior, ou seja, dadas as amostras concret
calcula-se

Com H:u, # u,, rejeita-seH, para o nivel de
significanciaa se

z,<-a ou z,>a com a P(Z>a)=

N Q

etc.

Nota: este teste é valido para variancias
desconhecidas (substituidas [gre S) desde
quen, >30en, >30.

22
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8.4 Testes de hipbteses para a média de uma
populacdo normal, variancia desconhecida

Se n <30 so é possivel efectuar testes para a méd
se for possivel assumir que~ N(/J, 02).

Nesse caso para testar
H,:u = U, contra uma das alternativas
H,:u # y, (bilateral) ou
H,:u > u, (unilateral superior) ou

H,:u < u, (unilateral inferior)

X~ Hy

S/n

QuandoH, € verdadeiraT, ~t,_;

usa-se a estatistica de teJig=

23
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Entéo paraH,:u # u,, rejeita-seH, ao nivel de
significanciaa se

t. = )_(_l'lo

= —<-a ou t,>a
0 s/\/n 0

com aP(T,,>a)= %

etc.

Nota: Para os testes em que a estatistica de te:
tem distribuicdo normal o valor-p é facil de
determinar. Para outras distribuicdese (chi-
guadrado) esse valor s6 pode ser obtido usando t
programa de computador ou em certa:
calculadoras. Recorrendo as tabelas o melhor qt
se consegue é obter um intervalo que contém (¢
certeza) o valor-p.

24
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Exemplo: Determinagdo da constante de acide.
do &cido orto-hidroxibenzéico. O valor tabelado
para pKa é 2.81. Queremos saber se 0 vale
determinado experimentalmemtsta de acordo com
o valor tabelado(devendo-se as eventuais
diferencas apenas a erros acidentais) ou se, pe
contrario, o valor obtidodo esta de acordo com o
valor tabelado(podendo entdo afirmar-se que
ocorreu algum erro sistematico). Ou seja, en
termos de testes de hipdteses e séhdw.a. que
representa um valor de pKa determinadc
experimentalmente, queremos testar

Ho,:p, =2.81 contra H;:u, #2.81

Admitindo queY ~ N(uy, 03)

25
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Relatério 1 Como ja determinamos no Cap. 7
(pag. 22)

|.Cuoq (1y) =[2.81172.8764

fazendo uso da analogia descrita, comq
2.8101.C.qq, (1, ), podemos concluir que, ao nivel

de significancia de 5%, rejeitamés, .
Relatorio 2 A conclusao é semelhante

|.Cuos (1) =[3.0877,31249

No entanto é visivel uma diferenca grande entre ¢
dois relatorios que pode ser melhor avaliadi
calculando o valor-p para cada teste.

Para isso precisamos calcular o valor observado
estatistica de teste.

26
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Relatorio 1

_y-2.81_28443-281 _

= = - =335
5/V4  0.0204684

t

0.022 0.022
-335 0 335

valor - p = 0.044
(pelas tabelas: 0.01 < p <0.05)

Relatorio 2

_ 31063-2.81

=207 2P0 - 4433
° " 0.014946+/5

valor-p=0

Ao nivel de significancia de 5% conclui-se que hz
erro sistematico nos dois relatérios, usando o valo
p conclui-se que ha muito maior evidéncia a favo
da existéncia de erro sistematico no relatério 2 d
gue no relatdrio 1.

27
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8.5 Testes de hipoteses sobre a igualdade das
médias de duas populacfes normais,
variancias desconhecidas

Exemplo: Comparacgao entre os resultados obtido
pelos dois grupos na determinacao da constante
acidez do acido orto-hidroxibenzoico (vamos usa
os dados relativos a pKa).

Teste deH,:u, = u, contra H;:u, # U,

Relatorio 1 Relatorio 2

y, =2.844275 |y, =31063

5, = 0.02046¢ | s, =0.01494¢
n=4 n,=>5

28
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Admitimos que (hipéteses de trabalho):

* A primeira amostra € uma concretizacao d¢

uma a.a. de uma populac#p~ N(/Jl, Uf);

* A segunda amostra € uma concretizacdo ¢

uma a.a. de uma populacip~ N(uz,azz);

* Y, eY, sao independentes;

« 0] =0, = 0° (parece razoavel porqu; e

sdo da mesma ordem de grandeza).

/3% 0.020468 + 4 x 0.01499€

S2

=0.01752:

29
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Estatistica de teste:

Valor observado:

(= 2.8443-3.1063

0

T 1 =-2228 valor-p=0
0.017527Ve“z+g

Pelo  1.C.eq, (1, — 1,) =[-0.3031-0.2209

concluiamos que se rejeitatly ao nivela =1%.

30
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Output do Excel para este teste:

t-Test: Two-Sample Assuming Equal Variances
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Variable 1 Variable 2
Mean 2.844275 3.1063
Variance 0.00041894 0.00022337
Observations 4 5
Pooled Variance 0.00030719
Hyp. Mean 0
Difference
df 7
t -22.286055
P(T<=t) one-tail 4.6302E-08
t Critical one-tail 1.89457751
P(T<=t) two-tail 9.2604E-08
t Critical two-tail 2.36462256
31

Teste relativo a igualdade das variancias

(ndo faz parte do programa)

F-Test: Two-Sample for Variances

Variable 1 Variable 2
Mean 2.844275 3.1063
Variance 0.00041894 0.00022337
Observations 4 5
df 3 4
F 1.87551203
P(F<=f) one-tail 0.27464723
F Critical one-tail 6.59139232

2 2

Hy:07 =02 contra H;:o? # 0)

Estatistica de teste:

sobH, F,~F

n -Ln,-1

-8
Fy S

32
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8.6 Testes de hipbteses para a variancia de
uma populacdo normal

X~N(u0?) e (X...%) aa
Para testaH,:0° =g contra H,;:0° %o

usa-se astatistica de teste

(n-1)8

T

Q =

QuandoH, é verdadeiraQ, ~ x>,

Entéo, rejeita-séH, ao nivel de significancia se

0=""2"<a o g>b
0o

com & P(Q0<a):% e b P(Q0>b):%

33
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8.7 Testes de hip6teses para uma proporcao

(X,,...,X,) amostra aleatéria de uma populagéc

muito grande ou infinita.

Seja Y(sn) o numero de observagdes dest:
amostra que pertencem a uma dada categoria
interesse.

Sejap a proporcao de individuos na populacéo qu
pertencem a essa categoria de interesse.

Exemplos:

Populacdo Categoria

Pecas ser defeituosa
Eleitores vota no partido X
. L aY
O estimador pontual geé P = —.
n

34
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Ja vimos que sefor grande

z=—P~P __N(02)
’ a
'p(-p)
Von
Logo para testaH,:p=p, contra H;:p#p,
(ou H;:p<p, ou H;:p>p,) usa-se astatistica

de teste

z,=—— P gobH, Z,~N(0,1)
po(l_ po) :
n

ParaH,:p# p,, rejeita-seH, ao nivel a se

ﬁ_ Po
“e“‘po(l_ po)
V' oon

z, = <-aouz >a

H P(2>a) :%E

35
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Exemplo: Populacdo de eleitores portugueses
Sondagem (aleatdria) a 1200 eleitores revelou gt
683 tencionam votar no partido ABC. Entretanto ¢
presidente do partido tinha afirmado "estol
convencido que vamos obter mais de 50% dc
votos". Concordamos com esta afirmacao?

P =6831200=0.569
Podemos testar H,:p=0.5 contra H,;:p>0.5

Se rejeitarmos a hipétese nula (e isso é um
conclusao "forte") entdo a afirmacéo é corroborad
pela sondagem.

7= 0909705 _ 29 alor-p = 0.00000
10.5(1-0.5)
V' 1200
Como o valor-p & muito baixo rejeita-sk para os

niveis de significancia usuais.
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8.8 Teste do qui-quadrado de ajustamento

O objectivo é testar a hipétese de que a
observacdes seguem uma determinada distribuigi
(discreta ou continua, com ou sem parametrc
desconhecidos)

Exemplo: O langamento de um dado 1000 veze:

conduziu a seguinte tabela de frequéncia
observadasq)

X 0
1 174
2 174
3 154
4 179
5 154
6 165
Total 1000

37
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Serd que os resultados obtidos sustentam
hipotese de que o "dado é perfeito"?

X - v.a. que representa o numero de pontos obtic
num langamento

,1=1...,6 ou

X ~Unif.Disc.(1,...,6)
H,: negacéo déH,

Quando H, é verdadeira sabemos calcular ¢

probabilidade de cada valor (ou classe, em geral
que designamos pags, e o valor esperado para o

niamero de observacbes em cada class
(abreviadamente, frequéncias esperadas),

E =np

onden é a dimensdo da amostra, neste cas
n=1000
38
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Vamos acrescentar essas duas colunas a tabela:

X G P E =np
1 174 1/6 166.67
2 174 1/6 166.67
3 154 1/6 166.67
4 179 1/6 166.67
5 154 1/6 166.67
6 165 1/6 166.67
Total 1000 1 1000.02

Mesmo quandoH, é verdadeira ndo estamos a
espera que as colunase E, coincidam. E entéo
necessario medir o afastamento erdgree E e
saber até que ponto esse afastamento é razoa
para H, verdadeira (se determinarmos que
afastamento € razoavel ndo rejeitants caso
contrario rejeitamod,).

39

©Ana Pires, IST, Outubro de 2000 Probabilidades, Erros e Estatistica

A variavel que é usada para medir o afastamento €

2
@ (Estatistica de tegte

X2 =

k
=1

Pode mostrar-se que, quankg é verdadeira,
Xg - XIf-,B—l

ondek é o n°. de classes (no exemplo, §j € o
n°. de parametros estimados (no exemplo, 0)

Deve rejeitar-seH, se o valor observado d¢€ for

muito elevado, ou seja a regiao critica do teste € «
forma

RC.: XZ>a
ondea P(X§ >a):a

e a € o nivel de significancia do teste.
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Tabela incluindo os calculos para obter o valo
observado dex?:

2

X o p | E=np 0-8) EE)
1 174 1/6 166.67 0.322
2 174 1/6 166.67 0.322
3 154 1/6 166.67 0.963
4 179 1/6 166.67 0.912
5 154 1/6 166.67 0.963
6 165 1/6 166.67 0.017
Total 1000 1 1000.02 3.499

O valor observado de&? é 3.499. Se fixarmos
a =0.05, comk—-[B-1=5, obtém-sea =1107.

Uma vez que 3.499 < 11.07, ndo se rejéltaao
nivel de significancia de 5%.
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Exemplo: Pensa-se que o numero de defeitos pc
circuito, num certo tipo de circuitos, deve seguil
uma distribuicdo de Poisson. De uma amostr
(escolhida aleatoriamente) de 60 circuitos
obtiveram-se os resultados seguintes:

N°. de def. 0
0 32
1 15

2 9

3 4
Total 60

X - v.a. que representa o n°. de defeitos nur
circuito

H,: X ~ PoissoifA) contra H,: X ~ outradist
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A é desconhecido, entdd deve ser estimado
(pelo método da maxima verosimilhanca)

A=x= 32><O+15><1+9><2+4><3:O_75
60
donde
R —0.75
p = p(x:o):ﬂ:OAD € =2832
R —0.75 1
b,=P(Xx=0)=2"27 —0354 ¢ =2124
N —0.75 2
p=P(x=2)="—" 0133 e,=798

P, = P(X=3)=1-(p, + P, + p,) =0.041
e, =2.46

Deve ter-ses 25, [1,, se para algume <5, deve
fazer-se um agrupamento de classes.
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Obtém-se entao a tabela final:

Ne°. de . . (0. ‘Q)Z
Ger. | 0 P emm T
0 32 0.472 | 28.32 0.478

1 15 0.354 | 21.24 1.833
>2 13 0.174 | 10.44 0.628
Total 60 1.000 | 60.00 2.939

k-B-1=3-1-1=1
[ a=3.841
a =0.05

Como 2.939 < 3.841, ndo se rejekig ao nivel de
significancia de 5%.
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Observacoes:

1) Para variaveis continuas o procedimento
semelhante:

* As observacbes devem previamente se
agrupadas em classes (intervalos). Podem us:
se as regras para construcao de histogramas
a partida, classes de amplitude constante.

* p'ssao as probabilidades das classes.

2) E necessaria relativamente elevado para fazer
este teste (pelo menos 5 observacgdes pu
classe).

3) Existem outros testes que n&o requerem tant:
observacoes (teste de Kolmogorov-Smirnov ¢
papel de probabilidade) mas nao fazem parte ¢
programa.
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8.9 Teste do qui-quadrado de independéncia
em tabelas de contingéncia

O objectivo é testar a hipotese de que duas variave
(discretas ou continuas) sdo independentes. Pe
isso devemos ter observacdes relativas a ocorrén
simultanea dos valores possiveis das duas variave
Essas observacdes organizam-se numa tabela
frequéncias a que se chama tabela de contingénci

Exemplo: Um estudo sobre a ocorréncia de falha:
numa certa componente electronica revelou qu
podem ser considerados 4 tipos de falhas (A, B,

e D) e duas posi¢cbes de montagem. Em 13
componentes seleccionadas aleatoriameni
obtiveram-se as frequéncias absolutas registadas
tabela (de contingéncia) da pagina seguinte.

Serd que o tipo de falha é independente da

posicdo de montagem?
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Falha
Montagem | A B C D | Total

1 22 46 18 9 95
2 4 17 6 12 39
Total 26 63 24 21 134

Designamos poo., (ondei se refere a linhajea

]' 1]
coluna) os valores do interior da tabela. Rpros

totais das colunas e pay; os totais das linhas.

Tabela genérica (com as mesmas dimensdes):

1 Oy 0, O3 04 n.
2 021 O22 023 024 nz.
n,; n, n, N3 n, n
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A hipotese nula (independéncia) pode ser escri
como:

Ho: P(X=i,Y=])=P(X=i)P(Y=j) O,

i

ou H: i = PP, DH

Seguindo raciocinio semelhante ao usado no tes
de ajustamento, precisamos de calcular a tabela
frequéncias esperadas sob a hipétese nula
comparda-la com a de frequéncias observadas. P¢

iISso € necessario primeiro estin@re p,; [, ;:

A _ N -~ _ N
IJI' - p.J '
n n
donde se obtém
e _nf) ﬁ _nl"lI n.j _ni.n.J
: e n n n
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No exemplo em consideragcdo obtém-se entédo
seguinte tabela de frequéncias esperadas:

Falha
Montagem | A B C D
1 18.4 447 17.0 149
2 7.6 18.3 7.0 6.1

A variavel que é usada para medir o afastamen
(entre a tabela de frequéncias observadas e a tab
de frequéncias esperadas) €

(Estatistica de teste

Pode mostrar-se que, quandg é verdadeira,

2 2
Xo = X(r-1(s-1)
comr=n° de linhas 8 = n° de colunas da tabela.
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Valor observado da estatistica de teste no exemplc

, _(22-184)

? (12-6.2)°
Foop M- 7
184

=10.78

Decisdo:  ((r-1)(s-1)=3)

a=1%0 a P(x3>a)=0.99 « a=x2,,,=1134
a=25%0 a= X2, =9.348

ou seja, 0.01<valor-p<0.025

O resultado ndo é muito conclusivo, embora va n
sentido da n&do independéncia. Para ter ui
resultado mais convincente seria necessario repe
a experiéncia, eventualmente com mais
observacdes.
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